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RESUMO

OLIVEIRA, Victor Moura. Um estudo de caso sobre o processo de aquisicao e
tratamento de sinais eletromiograficos. 2021. Trabalho de Conclusdo de Curso
(Graduacdo em Engenharia Eletrdnica) — Universidade Tecnoldgica Federal do

Parana. Cornélio Procopio, 2021.

A conexdo entre a engenharia e a medicina vem tornando possivel 0 monitoramento
da saude do ser humano, por meio da aquisicdo e analise de sinais bioldgicos
utilizando métodos de processamento de sinais. Este trabalho teve como proposta
realizar a aquisicdo do banco de dados, o pré-processamento, 0 processamento do
sinal e a analise das caracteristicas dos sinais eletromiograficos do musculo biceps

no estado de contrac&o e repouso.

Palavras-chave: sinais; eletromiograficos; processamento; bioldgicos, engenharia.



ABSTRACT

OLIVEIRA, Victor Moura. A case study on the process of acquisition and treatment
of electromyographic signals. 2021. Trabalho de Concluséao de Curso (Graduagao
em Engenharia Eletrdnica) — Universidade Tecnoldgica Federal do Paran&. Cornélio
Procopio, 2021.

The connection between engineering and medicine has made it possible to monitor
human health, through the acquisition and analysis of biological signals using signal
processing methods. This work had as proposal to carry out the acquisition of the
database, the pre-processing, the signal processing and the analysis of the
characteristics of the electromyographic signals of the biceps muscle in the state of

contraction and rest.

Keywords: signals; electromyographic; processing; biological, engineering.
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1 INTRODUCAO

Os sinais eletromiograficos sdo decorrentes do somatério de potenciais de acao
gue atuam sobre as unidades motoras. Por meio de eletrodos ocorre a conversao do
potencial ibnico em potenciais eletronicos, possibilitando o monitoramento e a
aquisicao deste sinal (FORTI, 2005). Assim logo apds a aquisicdo desse sinal foi
necessario realizar o condicionamento do mesmo, devido a sua baixa amplitude e a
possibilidade iminente da existéncia de artefatos, por meio de amplificadores e filtros
(ROCHA; CARVALHO; BERGER, 20--?).

A andlise e a classificacao do sinal eletromiografico condicionado ocorre com o
processamento, visando a determinacdo de propriedades tais como padrdes ou

caracteristicas especificas.

1.1 JUSTIFICATIVA

A necessidade de desenvolver tecnologia com intuito de ajudar individuos que
possuem determinadas dificuldades em nossa sociedade é de extrema importancia.
Passamos varios anos de nossa vida absorvendo conhecimento tanto no contexto ao
gual vivemos, quanto no contexto académico, e o0 minimo que deveria ser feito de
forma a retribuir esse longo tempo de aprendizado € desenvolver projetos baseados
em toda experiéncia académica, visando tornar o mundo em que vivemos um lugar
melhor. A unido das areas de engenharia e medicina empenhando-se a trazer uma
melhoria na condic&o de vida das pessoas, possibilitaram ao ser humano uma melhor
perspectiva no que diz respeito a saude.

O desenvolvimento de préteses para individuos que vivenciaram a perda de
algum membro do seu corpo € um grande exemplo onde ocorre a juncao de diferentes
areas de conhecimento para formular uma melhor adaptacao na reabilitacdo social e
fisica do individuo. Questbes psicologicas como sintomas depressivos, tais como
tristeza, pesar, episodios de choro e isolamento social, perda de apetite e dificuldade
para dormir sdo frequentemente observados em pessoas que tiveram algum membro
amputado (GABARRA, 2019).

Observando tais aspectos psicolégicos, a importancia de buscar solugbes a

reduzir tais impactos negativos na vida destes individuos é de grande importancia.
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1.2 DELIMITACAO DO TEMA

Em vista a importancia ja citada da analise de sinais eletromiograficos, o
desenvolvimento desse trabalho se propde em apresentar a aquisicéo do sinal EMG
e a aplicacdo de suas caracteristicas no processamento do sinal utilizando o software
MATLAB™,

1.3 OBJETIVO

Este trabalho tem o propoésito de apresentar de forma clara e objetiva os

conceitos teoricos e aplicacbes no processamento do sinal eletromiogréfico.

1.3.1 OBJETIVO GERAL

Realizar a coleta do sinal eletromiografico, o pré-processamento, 0

processamento, bem como analisar suas caracteristicas.

1.3.2 OBJETIVO ESPECIFICO

e Analisar as principais caracteristicas do sinal eletromiografico no dominio do
tempo e da frequéncia quando o musculo do biceps esta contraido e relaxado.
e Apresentar os resultados obtidos em forma de gréficos.

e Avaliar os resultados obtidos.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

O presente trabalho é dividido em seis capitulos, sendo que no capitulo 2, serdo
apresentados os conceitos fundamentais do sinal eletromiografico. No capitulo 3
havera a descricdo da metodologia empregada e dos materiais que foram utilizados.
No capitulo 4 serd descrito o processo de desenvolvimento, e a demonstracdo de
todos passos do processo. No capitulo 5 serdo demonstrados os resultados e

discusséo. Por fim no capitulo 6 serdo apresentadas as consideracdes finais.
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2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 SINAL MIOELETRICO

O sinal eletromiografico € o somatorio algébrico de todos os sinais detectados
sob a area de alcance dos eletrodos, podendo ser afetado por propriedades
musculares, anatémicas e fisiologicas (ANDRADE, 2000).

O cérebro transmite um sinal elétrico ao longo de um nervo sensitivo até a
medula espinhal e uma sinapse conecta a medula espinhal a um nervo motor, um
impulso elétrico denominado potencial de acdo percorre 0 nervo motor por meio do
axbnio (Figura 1) até chegar em suas terminacfes nas fibras musculares (HALL;
GUYTON, 2011).

Ao chegar nas fibras musculares cada terminagdo conhecida como unidade
motora libera uma pequena quantidade de substancia neurotransmissora denominada
acetilcolina, essa substancia neurotransmissora causa uma despolarizacao local que
desencadeia o potencial de agcdo na membrana da fibra muscular, se propagando por
toda membrana das fibras nervosas. Grande parte da eletricidade do potencial de
acao flui pelo centro da fibra muscular denominado miofibrila, desencadeando um
processo onde ativam as forcas atrativas entre os filamentos de miosina e actina
fazendo com que se deslizem ao lado um do outro realizando a contracdo muscular
(HALL; GUYTON, 2011).

Figura 1 - Nervo motor

Unidade Motora

\ \ Axo6nio
Dendritos Conduz o -
Recebem sinal elétrico Jungao
0 estimulo Neuromuscular

Bainha ~ .
de Mielina

Fibra _
Muscular

Fonte: Toda Matéria (figura editada)



16

2.2 POTENCIAL DE ACAO DA UNIDADE MOTORA

Quando o neurdnio envia um potencial de acao todas as fibras musculares de
sua unidade motora sdo estimuladas, porém ndo simultaneamente, ocorrendo
pequenos atrasos entre as contragdes. H& dois motivos para esses atrasos, um deles
ocorre em funcéo dos diferentes tempos de propagacéo das varias ramificacdes dos
axbnios no neurd6nio motor, e o outro esta relacionado a natureza aleatoria das
descargas de acetilcolina nas jungbes neuromusculares. O resultado da soma
algébrica dos potenciais de acdo nas fibras de uma unidade motora € chamado
potencial de acdo da unidade motora, cuja sigla em inglés € MUAP (Motor Unit Action
Potential) (FAVIERO, 2009).

Pelo fato do MUAP ter um periodo relativamente pequeno, de 2 a 10
milissegundos, as unidades motoras devem ser ativadas repetitivamente para que
possam sustentar uma contracdo muscular por periodos maiores. Essa sequéncia de
potenciais de acdo da unidade motora é denominada trem de potenciais de acao da
unidade motora, cuja sigla € MUAPT (Motor Unit Action Potential Train) (FAVIERO,
20009).

2.3 SINAL ELETROMIOGRAFICO

O potencial da membrana do neurdnio é negativo em estado padrdo, porém
quando ocorre um impulso, o potencial passa a ter um valor positivo em um dado
intervalo, e entdo volta para o estado inicial de potencial de membrana negativa,
propagando-se até as extremidades finais. Esse processo e 0s 3 estagios sucessivos

dos potenciais de acéo sao representados na Figura 2 (GUYTON, 2011).
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Figura 2 - Potencial de ac&o da ativagcdo muscular

Ultrapassagem
+35-1 /(
0

milivolts

Repouso

T P o el G N R
0 0102030405060,7
milissegundos

Fonte: Guyton 2006

Analisando a Figura 2 temos: estagio de repouso, estagio de despolarizacao e
estagio de repolarizagéo.

No estagio de repouso a membrana encontra-se “polarizada” e com potencial
proximo de -90mV (GUYTON, 2011).

No estagio de despolarizacdo a membrana fica sempre semipermeavel para os
ions de Na+, causando a entrada do ion para influxo do mesmo para dentro do axénio.
Esse influxo de ions de sédio faz com que o potencial negativo de -90 mV seja
neutralizado aumentando para préximo dos +35 mV rapidamente, para alguns
neurbnios de sistema central ndo ocorre essa ultrapassagem em 0 V (GUYTON,
2011).

Depois que os canais de sodio se fecham os canais de potassio comegam a se
abrir mais que o normal, ocasionando uma difusdo dos ions de potassio para o
exterior. Assim o potencial de repouso negativo na membrana € entéo restaurado e
denominado estagio de repolarizacdo (GUYTON, 2011).

Os valores médios de despolarizacdo e polarizacdo, segundo Guyton variam
de -90 mV e +35 mV, enquanto Konrad trabalha com valores entre -80 mV e +30 mV.
Assim uma medicao prética pode ter valores diferentes do teérico acima (JUNIOR,
2015).

Um sinal eletromiografico é constituido por ondas sobrepostas de MUAPs com
amplitudes entre 10 uV a 2 mV com uma frequéncia entre 5 Hz e 10 kHz, estando

entre 0 Hz e 500 Hz a maior energia do sinal. O sinal eletromiografico € definido como
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estocéstico, e é matematicamente representado por uma funcdo de distribuicdo
Gaussiana (JUNIOR, 2015).

2.4 CARACTERISTICAS DO SINAL ELETROMIOGRAFICO

As caracteristicas do sinal EMG podem ser divididas, basicamente, em trés
grupos com relacdo a sua estrutura: dominio do tempo, dominio da frequéncia e
representacao em escala de tempo. Destes grupos, o grupo de dominio da frequéncia
e representacdo em escala de tempo, também chamado de tempo frequéncia é mais
complexo, pois depende tanto do dominio do tempo, quanto do dominio da frequéncia
ao mesmo tempo (FREITAS, 2018).

Segundo Freitas (2018, p.19) existem mais de 50 caracteristicas do sinal
eletromiogréafico, e devido esse grande numero € apresentado a seguir apenas

algumas das principais que possuem interesse para o presente trabalho.
2.4.1 CARACTERISTICAS NO DOMINIO DO TEMPO

LOG (Log detector) € uma caracteristica que fornece uma estimativa da forca
de contracdo muscular, sendo considerada como um detector ndo-linear, devido ao
uso das funcdes de logaritmo e exponencial em seu calculo (FREITAS, 2018). Seu
valor pode ser calculado pela equacao (1), em que xi representa o sinal EMG em um

segmento i e N o tamanho do sinal.
1 N
LOG = exp (NZ log(lxil)) (1)
=

MAV (Mean Absolute Value) é um indice relacionado a detec¢édo do ponto de
disparo do sinal EMG de superficie utilizado para controle de membros protéticos
(FREITAS, 2018). Seu valor é calculado pela equacédo (2), em que x; representa o

sinal EMG em um segmento i e N o tamanho do sinal.
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N
MAV = 12| |
N4 Xi )
i=

RMS (Root Mean Square) € um indice relacionado com a forgca e contracao
muscular sem fadiga, sendo modelada como um processo aleatdrio gaussiano de
amplitude modulada (FREITAS, 2018). A equacdo (3) apresenta a definicdo
matematica do RMS, em que x; representa o sinal EMG em um segmento i e N 0

tamanho do sinal EMG analisado.

RMS = ©))

SSI (Simple Square Integral) ou Integral Square é definida como um indice
utilizado para analisar a poténcia proveniente do sinal EMG, sendo obtida através da
soma dos valores quadrados de amplitude do sinal EMG (FREITAS, 2018). Seu valor
pode ser calculado pela equacdo (4), em que x; representa o sinal EMG em um

segmento i e N o tamanho do sinal EMG analisado.

N

SSI = inz @

i=1

TM (Temporal Moment) € um método de analise estatistica desenvolvido para
ser usado no controle de um braco protético. Para efetuar seu calculo, realiza-se a
soma do sinal elevado a uma determinada poténcia (para o primeiro momento

temporal - TM1, o sinal é elevado a 1, para o segundo momento temporal - TM2, o

sinal é elevado ao quadrado, e assim por diante), depois divide-se este valor pelo
namero de elementos e extrai-se o valor absoluto do resultado obtido (FREITAS,
2018). Suas representacfes matematicas sdo apresentadas nas equacdes (5), (6),
(7), (8) e (9). Desta forma, o valor de TM1 é igual ao valor de MAV.
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1 N
TM1 = —Zx-
Ni=1 l (5)
N
TM2 = lez
Ni=1 l (6)
N
TM3 = l2x3
Ni=1 l (7)
N
TM4 = le‘*
Ni=1 l (8)
N
TM5 12 5
= |— X;
Ni=1 l (9)

VAR (Variance of EMG) é um indice para analisar a densidade de poténcia do
sinal EMG (FREITAS, 2018), a equacéo (10) apresenta o calculo da variancia, em que

x; representa o sinal EMG em um segmento i e N o tamanho do sinal EMG.

1
N-1

l

VAR =

N
Xiz
=1

(10)

WAMP (Willison Amplitude) é considerado um indicador do ponto de disparo

dos potenciais de ag¢édo de unidade motora (PAUM ou MUAP - do inglés, Motor Unit
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Action Potentials) e, consequentemente, um indicador do nivel de contracdo muscular
(FREITAS, 2018). A equacao (11) apresenta o calculo da caracteristica WAMP, em

gue x; representa o sinal EMG em um segmento i e N o tamanho do sinal EMG.

N-1
WAMP = Z [F(Ix; = 21411 (11)
i=1

2.4.2 CARACTERISTICAS NO DOMINIO DA FREQUENCIA

FR (Frequency Ratio) € uma caracteristica que foi desenvolvida visando
distinguir os momentos de contracdo e relaxamento de um musculo no dominio da
frequéncia. Esta caracteristica é calculada levando em conta a relagdo entre os
componentes de baixa frequéncia e os componentes de alta frequéncia. A equacéao

(12) apresenta o calculo referente ao valor de FR, em que P; € a densidade de

frequéncia apods a transformada do sinal em um segmento j, os componentes de baixa
frequéncia sdo LLC (lower-cutoff frequency) para a frequéncia de corte inferior, ULC
(upper-cutoff frequency) para a frequéncia de corte superior. As componentes de alta
frequéncia sdo LHC (lower-cutoff frequency) para a frequéncia de corte inferior e UHC

(upper-cutoff frequency) para a frequéncia de corte superior (FREITAS, 2018).

UHC ]
VHCc(P) (12)

2.5 ANATOMIA DO MUSCULO BICEPS

O musculo biceps braquial (Figura 3) € um musculo biarticular que atua para
flexionar as juntas do ombro e do cotovelo. Composto por duas cabecas; a cabeca
curta que tem origem no apice do processo coracoide da escépula e a cabeca longa
com origem no tubérculo supraglendide da escapula, ambas com insercdo na

tuberosidade do radio e aponeurose do BB (fascia bicipital) Kendall (2007).
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Figura 3 - Anatomia do masculo biceps
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Fonte: Brunoakio.

2.6 AQUISICAO DO SINAL

A agquisicdo de sinais eletromiograficos € feita por meio de eletrodos de
materiais condutores, que convertem o potencial ibnico gerado pelos musculos em
potenciais eletrdnicos, possibilitando monitorar o sinal eletromiogréafico. De maneira
mais clara os eletrodos tém a funcdo de converter a corrente ibnica bioelétrica em
uma corrente formada por elétrons (FORTI, 2005).

Existem diversos tipos de eletrodos que podem ser empregados no
monitoramento do sinal mioelétrico, sendo classificados entre captacdo invasiva e
nao-invasiva.

A aquisicéo do sinal mioelétrico de forma néo invasiva € realizada através de
eletrodos de superficie (Figura 4), em que o eletrodo fica em contato direto com a
superficie do musculo. A principal vantagem desse método € a facilidade e
padronizacdo da aplicacdo por ser uma técnica que ndo causa desconforto a quem
estiver tendo os sinais eletromiograficos captados. Porém sua limitacdo € devido a
atenuacao causada pelo tecido subcutaneo e a possivel contaminagao do registro por

atividade elétrica oriunda de outros musculos ou grupos musculares.
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Figura 4 - Eletrodos de superficie

Fonte: Kandel Equipamentos Médicos

Os eletrodos classificados como invasivos sdo compostos por dois filamentos
metalicos de pequeno calibre revestidos com um isolamento de poliuretano ou néilon,
gue sao introduzidos por meio de agulhas hipodérmica até o ventre muscular. Esses
filamentos formam uma configuragdo de eletrodos bipolares que registram os sinais
elétricos a partir de uma éarea localizada, e que é capaz de capturar potenciais de
unidades motoras isoladas. Os eletrodos de agulha (Figura 5) sdo necessarios para a
EMG clinica, de modo que potenciais de unidades motoras isoladas possam ser
registrados em diferentes partes de um musculo. Este eletrodo ndo tem utilidade nos
estudos cinesioldgicos, devido ao desconforto causado pela agulha, ao permanecer
no musculo durante a contracdo (PORTNEY; ROY, 2004).
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Figura 5 - Eletrodos de agulha

RN

Fonte: Kandel Equipamentos Médicos

2.7 PRE-PROCESSAMENTO DE SINAIS

A etapa de pré-processamento, também chamada de condicionamento,
consiste na adequacgao do sinal EMG por meio de amplificacao e filtragem, tornando
possivel a analise do mesmo na etapa de processamento. O condicionamento pode
ser feito via hardware através da confeccdo de circuitos utilizando componentes
eletronicos para amplificacao e filtragem no momento da aquisicdo dos dados, ou por

meio de softwares de processamento apoés a aquisicdo (FORTI, 2005).

2.8 PROCESSAMENTO DE SINAIS

A etapa de processamento de sinais EMG consiste na operacdo do mesmo de
diversas maneiras, visando obter resultados de anéalises com o sinal. S&o comuns
etapas como segmentacédo dos dados, extracdo de caracteristicas e classificacao para
sistemas de reconhecimento de padrdes e de controle utilizando o sinal EMG
(OSKOEI; HU, 2008).
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3 METODOS E MATERIAIS

Para alcancar os objetivos propostos no presente trabalho foram definidos
métodos com intuito de simplificar o processo de desenvolvimento, deixando claro a
execucao de cada etapa (aquisicéo do sinal, condicionamento, processamento...).

3.1 METODOLOGIA

O desenvolvimento deste trabalho possui diversos processos, mas de forma

sistemética foi elaborado algumas etapas (Figura 6).

Figura 6 - Etapas do trabalho

AQUISICAO DO PRE-PROCESSAMENTO SELECAO DE
SINAL EMG DO SINAL CARACTERISTICAS

GRAFICOS COM OS
RESULTADOS DO
PROCESSAMENTO

ANALISE DOS
RESULTADOS

PROCESSAMENTO
DO SINAL

Fonte: Autoria prépria.

A aquisicdo do sinal foi realizada com eletrodos de superficie na musculatura
do biceps, no estado relaxado e em contracdo. Ressalta-se que a producao do banco
de dados aconteceu por meio de 10 aquisi¢cdes de cada estado.

Apés a aquisicdo das informacdes, a préxima etapa consistiu em organizar o
banco de dados para a analise do sinal, no dominio do tempo e da frequéncia e
posteriormente foram aplicados os filtros necessarios. A fase seguinte do processo foi
a selecéo das caracteristicas que foram aplicadas no processamento do sinal, com a
utilizacdo do software MATLAB™,

Ao finalizar o processamento do sinal, foi elaborado a plotagem dos resultados
em graficos, de forma a possibilitar uma analise mais abrangente dos dados obtidos,

para a concluséo deste trabalho.
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3.2 MATERIAIS

Para o desenvolvimento do trabalho foram necessarios a utilizacdo de alguns
equipamentos tais como, sensor EMG MINBY e eletrodos de superficie para a
aquisicao do sinal, Arduino UNO para receber a leitura do sensor e enviar ao software
Excel©, utilizado com a funcdo de alocar os dados em planilhas, e por fim, o software
MATLAB™ para efetuar a importacédo dos dados, pré-processamento, processamento

e analise dos resultados.

3.2.1 SENDOR EMG M1INBY

Figura 7 - Sensor de sinal muscular emg

Fonte: MT Technology Co., Ltd.

O sensor EMG MINBY (Figura 7) trabalha com a atividade de medicado dos
musculos e tem sido tradicionalmente usada em pesquisas médicas e esportivas, no
entanto, em um formato mais compacto. Esse novo layout possibilita uma melhor
performance do equipamento na medicdo de sinais biolégicos, com a implantacéo de
um novo circuito integrado que resulta em uma melhor eficiéncia. Possuindo filtros
para eliminar potenciais ruidos por movimento, garantindo a qualidade do sinal. O
sinal de saida varia entre os valores 0 — V;, sendo V; a tensdo de saida do sinal,
dependente da quantidade de atividade muscular exercida. O sensor possui uma
tensdo de alimentacéo simétrica de +9V. (MT TECHNOLOGY CO., LTD, 2020).

O sensor possui 6 terminais de conexao (Figura 8), sendo o pino 1 o GND que

precisa estar na mesma referéncia do microcontrolador que vai receber a leitura, o
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pino 2 é o sinal de saida. Os pinos 3,4 e 5 sdo destinados a alimentacdo simétrica do

circuito, variando de -9V a +9V. O pino 6 é a entrada do sinal, um conector P2 fémea.

Figura 8 - Sensor de sinal muscular emg com descri¢céo
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Fonte: Autoria propria.

3.2.2 ELETRODOS DE SUPERFICIE

Os eletrodos de superficie escolhidos para serem usados no projeto, sao

descartaveis (Figura 9), do fabricante MedLevensohn™, modelo HA SF48.

Figura 9 - Eletrodos descartaveis

Fonte: Autoria prépria.

3.2.3 ARDUINO UNO

O Arduino UNO (Figura 10) é uma placa de prototipagem eletrénica de codigo
aberto que inclui hardware e software livre e visa oferecer ferramentas adaptaveis e
de baixo custo para a criagdo de projetos interativos de diversas ordens.
(ARDUINO.CC, 2015).
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Figura 10 - Arduino UNO

Fonte: Forum Embarcados.

O Arduino™ foi escolhido para receber os sinais que foram lidos pelo sensor
devido os seguintes argumentos, baixo custo monetario, possuir o software e
hardware em plataforma aberta, e principalmente pelas suas especificacdes

satisfazerem a necessidade do trabalho.

3.2.4 SOFTWARES

Os valores transmitidos do sensor para o Arduino™, foram armazenados
utilizando o software Excel©, que possibilitou a organizacdo dos valores registrados
em planilhas. A comunicagao Arduino-Excel foi realizada pelo arquivo PLX-DAQ, que
fez a aquisicdo de dados do microcontrolador para o Excel®©.

Os demais processos foram executados no software MATLAB™, um software
desenvolvido pela MathWorks para realizar calculos de engenharia e cientificos.

Embora tenha sido inicialmente desenvolvido para realizar calculos com
matrizes (dai vem a origem de seu nome), atualmente ele € uma ferramenta mais
completa, possuindo inclusive ferramentas de simulacao (Simulink), controle (como
por exemplo as toolboxes Sisotool e Fuzzy) e processamento de sinais. Sua
linguagem de programacdo é baseada nas linguagens de programacdo C e Java,
onde estdo presentes diversas estruturas semelhantes como estruturas de repeticao
(loop-for) e condicionais (switch e case) (CHAPMAN, 2003).
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4 DESENVOLVIMENTO

O processo de desenvolvimento deste trabalho foi segmentado nos topicos,
aquisicdo do banco de dados, pré-processamento, selecdo de caracteristicas,
processamento do sinal e elaboracdo dos gréaficos com os resultados.

4.1 AQUISICAO DO BANCO DE DADOS

Antes de iniciar a etapa de aquisicao foi determinado algumas premissas de
maneira a tornar a execucdo do processo segura e confiavel. O primeiro ponto
relevante foi que, devido a pandemia do virus COVID-19 ndo houve a possibilidade
de realizar a extracao do sinal com um grande numero de pessoas, sendo assim, foi
selecionado apenas o autor do trabalho como voluntario. O segundo ponto importante
foi a necessidade de cronometrar a contracdo muscular enquanto a aquisicao
estivesse acontecendo, padronizando o tamanho dos sinais registrados. A Udltima
observacéo é a de que foi realizado o teste dos equipamentos antes de iniciar qualquer

procedimento, evitando erros que poderiam comprometer os resultados finais.

Figura 11 - Circuito de aquisicéo

B Sinal
B Alimentacéo
B GND

Fonte: Autoria prépria.

Como as aulas presenciais estavam suspensas devido a pandemia COVID-19,
ndo houve a possibilidade de aproveitar a fonte de um dos laboratorios na

universidade, assim a solucdo foi recorrer a utilizacdo de 2 baterias de 9V como
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alimentacdo simétrica, ambas medidas com um voltimetro garantindo a tensao
correta. Apos montagem do circuito de aquisi¢ao (Figura 11), conectamos o Arduino™
para recebimento dos dados do sensor para um notebook com seu software instalado
(Figura 12).

Figura 12 - Conexéo Arduino - Notebook

Fonte: Techtudo.

Apos todos componentes estarem montados foi enviado o codigo da aquisicédo
de dados para o Arduino™. De uma forma simples, o sketch € a definicdo do baudrate
(19200), do pino analégico (AO) que recebe o sinal do sensor e uma variavel para
obtencdo dos valores de amplitude e envio dos dados para o Excel©, através do
comando Serial.printlin.

Para que a comunicagao do Arduino™ com o Excel© pudesse acontecer, foi
necessario a utilizacdo do arquivo PLX-DAQ (Figura 13), desenvolvido e

disponibilizado pela empresa Parallax™ para download de forma gratuita.

Figura 13 - PLX DAQ
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Fonte: Parallax
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Para realizar a aquisi¢cdo alocou-se os eletrodos de superficie descartaveis no
biceps esquerdo do voluntério (Figura 14), com dois eletrodos para captacéo do sinal
e um eletrodo posicionado em um local neutro (eletrodo de referéncia).

Esse sistema € denominado amplificacao diferencial, ou seja, os potenciais de
acdo que atingem o par de eletrodos posicionados sobre a musculatura sao

comparados entre si com o eletrodo de referéncia (terra) (DA SILVA, 2010).

Figura 14 - Eletrodos alocados no biceps

Eletrodos de

‘aquisigéo

Local do eletrodo
de referéncia

Fonte: Autoria prépria.

A aquisicdo de dados aconteceu por meio da participacdo de um voluntario do
género masculino, saudavel e com idade de 26 anos, que realizou dois tipos de
movimentos para a captura, utilizando a frequéncia de amostragem de 100 Hz. Cada
tipo de movimento foi repetido por dez vezes, com um tempo de execucdo
cronometrado em 5 segundos, mais um periodo de tempo adicional para completar
650 amostras no total.

O primeiro movimento capturado aconteceu com o biceps totalmente relaxado,
0 segundo com a contra¢do da musculatura do biceps (Figura 15), iniciando no estado

relaxado, partindo para contracdo maxima e finalizando com o musculo relaxado.
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Figura 15 - Movimento de contracdo do biceps

Biceps Biceps Biceps
Relaxado Contraido Relaxado

Fonte: Brasil Escola

Foram realizados 20 registros eletromiogréficos, concluindo o banco de dados.

4.2 PRE- PROCESSAMENTO

Apos a aquisicdo do sinal eletromiogréfico, ocorreu a exportagdo dos dados
para o software MATLAB™ e em sequéncia a plotagem no dominio do tempo (Figura
16 e 17).

O gréfico do sinal EMG no dominio do tempo apresentou uma consideravel
quantidade de ruido, desta forma, realizada a transformada de Fourier para analisar

seu espectro de frequéncia.

Figura 16 - Plotagem do sinal EMG no dominio do tempo - Biceps (Relaxado)
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Fonte: Autoria propria.



Figura 17 - Plotagem do sinal EMG no dominio do tempo - Biceps (Contrac¢ao)
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Fonte: Autoria prépria.

Figura 18 - Plotagem do sinal EMG no dominio da frequéncia - Biceps (Relaxado)
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Fonte: Autoria propria.
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Figura 19 - Plotagem do sinal EMG no dominio da frequéncia - Biceps (Contragéo)

Sinal EMG - Dominio da Frequéncia - Biceps (Contragao)
T T T T T

150 F T T T 3
3
> 100 | -
@
©
2
g so0f 1
) WMWM
0
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Frequency (Hz)
Sinal EMG - Dominio da Frequéncia (dB) - Biceps (Contracao)
40 [ T T T T T ]
30 -

Magnitude (dB)
' =
T

20 I 1 1 I I 1
0 50 100 150 200 250 300

Angular frequency (w) / 7

Fonte: Autoria prépria.

Segundo Junior (2015, p. 39) a maior energia do sinal EMG se encontra dentro
da faixa 0 Hz a 500 Hz. Apds observar a representacdo no dominio da frequéncia
(Figura 18 e 19), grande parte da sua composic¢ao se trata de ruido.

Utilizando um filtro passa-baixa de 8° ordem de 500 Hz, obteve-se o sinal
filtrado e foi possivel observar sua representacdo no dominio da frequéncia (Figura 20
e 21).

Figura 20 - Plotagem do sinal EMG filtrado no dominio da frequéncia - Biceps (Relaxado)
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Fonte: Autoria propria.
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Figura 21 - Plotagem do sinal EMG filtrado no dominio da frequéncia - Biceps (Contrac&o)
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Fonte: Autoria prépria.

Uma observacdo importante ocorreu nas figuras 18, 19, 20 e 21, onde na
magnitude em dB foi possivel perceber que entre os estados do musculo relaxado e
em contracao, existe uma diferenca de 10 dB na maioria das frequéncias.

A plotagem do sinal EMG filtrado no dominio do tempo (Figura 22 e 23)
apresentou uma melhora significativa, finalizando a etapa de pré-processamento. Nao
foi necessério no condicionamento a manipulagdo da amplitude do sinal pelo fato do

sensor M1INBY ja realizar esse procedimento.

Figura 22 - Plotagem do sinal EMG filtrado - dominio do tempo - Biceps (Relaxado)
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Figura 23 - Plotagem do sinal EMG filtrado - dominio do tempo - Biceps (Contracéo)

6 Sinal EMG - Biceps (Contragédo) - Dominio do Tempo
T T T T T

T
Sinal EMG Original
Sinal EMG Filtrado

Amplitude(volt)

1 1 1
0 100 200 300 400 500 600
Tempo(ms)

Fonte: Autoria propria.

4.3 SELECAO DE CARACTERISTICAS

A existéncia de mais de 50 caracteristicas como comentado por Freitas (2018,
p. 19), implica na necessidade de limitar o nimero de selecionadas a serem aplicadas
no processamento do sinal, com intuito de ter um bom desempenho na analise,
impactando de forma positiva nos resultados.

O argumento utilizado para a selecéo, foi de escolher as que mais coincidem
com o interesse do objetivo deste trabalho.

As caracteristicas selecionadas para o dominio do tempo foram LOG, MAV,
RMS, SSI, TM1, TM2, TM3, TM4, TM5, VAR e WAMP descritas na secéo (2.4.1). Para
o dominio da frequéncia optou-se por utilizar apenas a FR, visando distinguir os

momentos de contracao e relaxamento do masculo, como explicado na se¢éo (2.4.2).

4.4 PROCESSAMENTO DO SINAL

O processamento do sinal (Figura 24) foi desenvolvido no MATLAB™ no
formato de M cdodigo, alocando o sinal eletromiografico condicionado em uma variavel,
e em seguida, ele foi aplicando a cada um dos algoritmos das caracteristicas em sua
representacdo matematica. Assim, os valores resultantes foram salvos em um vetor

gue é exportado para uma planilha no Excel®©.
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Figura 24 - Processamento do sinal
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Fonte: Autoria prépria.

4.5 ELABORACAO DOS GRAFICOS COM OS RESULTADOS

Para possibilitar uma analise de facil entendimento, cada caracteristica foi
plotada em um gréfico individual, utilizado um modelo que apresenta os resultados no
seguinte formato. Devido a aquisicdo de cada movimento ter acontecido 10 vezes, 0
sinal sera dividido de 10 em 10 amostras, com um intervalo vazio entre os valores
para apresentar o proximo movimento (Tabela 1).

Os resultados do voluntario foram apresentados na cor azul (Figura 25), de
forma a deixar a compreensdo dos graficos mais clara. O eixo das abscissas foi
nomeado de sinal, o qual, cada valor representa um sinal da aquisicdo. O eixo das
ordenadas denominado amplitude, que corresponde aos valores resultantes da

caracteristica descrita no titulo do gréfico.

Tabela 1 - Explicagéo do eixo x na elaboracédo dos graficos

Valores do eixo denominado sinal. Movimento do musculo durante a aquisi¢ao.
1,2,3,4,5,6,7,8 9e 10 Musculo (biceps) no estado relaxado.
11 Espaco para iniciar o proximo grupo.
12, 13, 14, 15, 16, 17,18, 19,20 e 21 Musculo (biceps) em contracao.

Fonte: Autoria propria.
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Figura 25 - Grafico modelo para elaboracéo
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Apos realizar o desenvolvimento, iniciou-se a analise dos resultados obtidos. A
caracteristica LOG (Log Detector) fornece uma estimativa da forca de contracédo

muscular, seus valores sao apresentados na Figura 26.

Figura 26 - Gréfico apresentando os resultados da caracteristica LOG
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Fonte: Autoria prépria.

Entre as amostras 1 e 10 referentes aos valores do biceps no estado relaxado,
e as amostras 12 ao 22 que representam os valores do musculo em contracao, é
possivel observar que, ocorreu uma diferenca entre os dois movimentos, revelando a

eficacia da caracteristica LOG.

A caracteristica MAV (Figura 27) demonstrou um 6timo desempenho entre os
valores do eixo das abscissas (1 ao 10) referente ao musculo em repouso, em que,
nenhum sinal ultrapassou o valor de amplitude 90 no resultado da MAV. Os demais
valores que representam a contracdo, todos alcancaram um indice maior que 0s
valores do musculo relaxado, demonstrando a eficiéncia em detectar o ponto de

disparo do sinal EMG de superficie.
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Figura 27 - Grafico apresentando os resultados da caracteristica MAV
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Fonte: Autoria prépria.
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A caracteristica RMS (Figura 28) apresentou um 6timo desempenho entre 0s

valores referente a contragdo do musculo, com todos ficando acima do valor de

amplitude 100, comprovando a eficacia dessa caracteristica em fornecer um indice

relacionado com a forgca desempenhada durante o registro de dados do sinal EMG.

Figura 28 - Gréfico apresentando os resultados da caracteristica RMS
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A caracteristica SSI (Figura 29) demonstrou uma 6tima performance em
diferenciar os valores nos movimentos de contracdo e no estado relaxado, utilizando

a poténcia proveniente do sinal EMG, denotando um diferencial na escala de 10”.

Figura 29 - Grafico apresentando os resultados da caracteristica SSI
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Fonte: Autoria prépria.

A caracteristica TM se mostrou eficiente em diferenciar o estado de contracéo
e relaxado para o primeiro (Figura 30), segundo (Figura 31), terceiro (Figura 32),
guarto (Figura 33) e quinto (Figura 34) momento temporal.

O sinal 21 referente a um registro de contracdo muscular apresentou uma
amplitude extremamente crescente ap6s o segundo momento temporal, porém,
mesmo com 0 motivo desconhecido esse detalhe ndo tem impacto na eficiéncia da
caracteristica, visto que quanto maior é a distancia entre os dois grupos, mais facil se

torna diferencia-los.



Temporal Moment 2 (Sinal)

Figura 30 - Grafico apresentando os resultados da caracteristica TM1
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Figura 31 - Gréafico apresentando os resultados da caracteristica TM2
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Temporal Moment 3 (Sinal)

Temporal Moment 4 (Sinal)

Figura 32 - Gréfico apresentando os resultados da caracteristica TM3
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Fonte: Autoria prépria.

Figura 33 - Grafico apresentando os resultados da caracteristica TM4
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Figura 34 - Gréfico apresentando os resultados da caracteristica TM5
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A caracteristica VAR (Figura 35) demonstrou um o6timo desempenho, onde

verifica-se que todas as amostras no estado relaxado estdo abaixo do valor 1 na sua

amplitude, possibilitando ser usada como um limiar para distinguir se ocorre a

contracao ou nao pela densidade de poténcia.

Variance of EMG (Sinal)

Figura 35 - Gréafico apresentando os resultados da caracteristica VAR
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A caracteristica WAMP (Figura 36) apresentou um intervalo entre 0s grupos
dos sinais registrados superior a 0,5x10* na amplitude, mostrando eficiéncia em
diferenciar os estados pelo conceito de indicador do ponto de disparo dos potenciais

de acao de unidade motora.

Figura 36 - Gréfico apresentando os resultados da caracteristica WAMP
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A caracteristica FR (Figura 37) mostrou inconsisténcia nos seus valores, ndo
possibilitando encontrar amplitudes de referéncia entre os estados em que o musculo
esta relaxado ou em contracdo. Nao obtendo um bom desempenho para o presente

trabalho.



Frequency Ratio (Sinal)

Figura 37 - Gréfico apresentando os resultados da caracteristica FR
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6 CONSIDERACOES FINAIS

A realizacdo deste presente trabalho possibilitou analisar o sinal
eletromiografico, e observar algumas de suas caracteristicas de forma individual,
permitindo avaliar sua eficiéncia e desempenho para os valores obtidos na aquisi¢ao
de dados.

As caracteristicas LOG, MAV, RMS, SSI, TM1, TM2, TM3, TM4, TM5, VAR e
WAMP apresentaram um oOtimo desempenho para os sinais EMG registrados,
possibilitando um valor de limiar amplo, tornando possivel distinguir quando ocorre a
contracdo muscular.

A respeito do RF infelizmente o mesmo mostrou inconsisténcia em seu
resultado. Varias revisdes no seu processamento foram realizadas para descobrir 0
motivo de sua ineficiéncia para os valores da aquisi¢cdo, porém os mesmos valores se
mantiveram.

Em uma percepcéo pessoal, a maior dificuldade na realizacdo desde trabalho
foi o processo de aquisi¢céo. A padronizagdo dos movimentos de contracdo durante o
registro do sinal EMG com o tempo cronometrado, € algo que exige muita paciéncia,
sendo necessario ser repetido inimeras vezes. Mas realizar esse procedimento com
um planejamento detalhado de cada passo a ser executado, otimizou 0 processo,
facilitando a tarefa de captacéo dos sinais.

Por fim, entre as varias etapas realizadas, uma em especial merece ser
abordada. Para coleta de dados, devido a pandemia referente ao virus COVID-19, os
nameros de voluntarios foram limitados apenas a uma pessoa, motivo pelo qual ndo
foi possivel uma amostragem maior. Assim, para trabalhos futuros em um momento
onde seja mais seguro para todos, o numero de pessoas com sinal captado deve ser

expandido, aumentando a exatid&ao e precisao dos resultados.

6.1 PROPOSTA DE TRABALHOS FUTUROS

e Expandir o nimero de voluntéarios para a captacéo do sinal EMG.
e Comparar os sinais EMG registrados com bancos de dados existentes.
e Realizar um estudo da utilizacdo de redes neurais para classificacdo e

comparacdao dos sinais EMG.
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APENDICE A - Cédigo do MATLAB: Pré-Processamento do sinal EMG
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A = xlsread('Sinal EMG.xlsx'); %Planilha com todos sinais organizados.

% [dados, texto, resto] = xlsread('Dados matlab.xlsx');
N = length(A);
tempo = zeros(l,length(d));

sinal = zeros(l,length(A));

for z = 1:1:N %Seleciona o sinal a ser analisado.
if (z<=N)

tempo(z) = A(z,1);

sinal(z) = A(z,3); %Comecei em 3 e termina em 23.

z =z + 1;
end

end

figure

plot (tempo, (4.9E-3)*sinal, 'Linewidth', 1.1);
title('\bfSinal EMG - Dominio do Tempo');
xlabel ('\bfTempo (ms) ") ;

ylabel ("\bfAmplitude (volt) ") ;

x1lim ([0 650])
ylim ([0 6])
grid on;

% Transformada de fourier
X = sinal;

52

Fs = 2000; %Usando o teorema de Nyrquist, como nossa frequéncia méxima tem

o valor de 1000 Hz usando a Fs = 2000.

N = length(x); % varidvel N recebe o tamanho do vetor
X

k = 0:N-1; % k é um vetor que vai de zero até N
menos 1

T = N/Fs; % Vetor de tempo N dividido pela

frequéncia de amostragem
freq = k/T;

X = fftn(x) /N;

sobre N

cutOff = ceil (N/2);

X = X(l:cutOff);

o\

o\

cutOff ajusta o eixo X

plot (freq(l:cutOff),abs(X), 'Linewidth', 1.5); % Plota a
transformada de Fourier e o valor de X em mdbédulo

title('\bfSinal EMG - Dominio da Frequéncia - Biceps (Relaxado)');
xlabel ('\bfFrequency (Hz)");

ylabel ("\bfAmplitude (volt)"');

grid on;

X recebe a FFT normalizada do vetor x



APENDICE B — CAodigo do MATLAB: Processamento do sinal EMG
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close all; clc;

o

————————————— $%%% FILTRAGEM %%%

o

lpFilt = designfilt ('lowpassiir','FilterOrder',ordem LP,
'PassbandFrequency', 480, 'PassbandRipple', 0.2,
'SampleRate',2000) ;

% fvtool (1pFilt);

sinal 1lp = filtfilt (lpFilt,sinal);
figure;

subplot(2,1,1);

plot(sinal 1p);

subplot (2,1,2);

plot(sinal);

o o o oP

o\°

54

% PASSA ALTA !!PARA QUANDO PRECISAR!! - para frequéncias abaixo de 10 Hz
quando possul muito ruido na captacdo devido a movimentacdo do voluntario.

$hpFilt = designfilt ('highpassiir', 'FilterOrder', 8,
'PassbandFrequency', 10, 'PassbandRipple', 0.2,
'SampleRate',2000) ;

fvtool (hpFilt) ;

o o° o o

o\°

sinal 1p hp = filtfilt(lpFilt,sinal 1p);

o

o

figure;
subplot (3,1,1);
plot(sinal 1p hp);

o oo oP

oe

subplot (3,1,2);
plot(sinal 1p);

o oo

o\

subplot (3,1,3);
plot(sinal);

o°

sinal 1lp hp = sinal 1lp;

SREJEITA FAIXA

bsFilt = designfilt('bandstopiir', 'FilterOrder',ordem BS,
'HalfPowerFrequencyl', 59, 'HalfPowerFrequency2', 61,

'SampleRate',2000) ;
% fvtool (bsFilt)

sinal 1p hp bs = filtfilt (bsFilt,sinal 1lp hp);
% Plot do sinal filtrado no dominio do tempo.
figure;

plot(sinal 1lp hp bs);

title('\bfFiltered lp+hp+bs')

xlabel ("\bftime (ms) ') ;

[

$ Transformada de Fourier

x = sinal lp hp bs;
Fs = 2000;

N = length(x); % variavel N recebe o tamanho do
X

vetor



k = 0:N-1; % k é um vetor que vai de zero até N
menos 1

T = N/Fs;

frequéncia de amostragem
freq = k/T;

X = fftn(x)/N;

sobre N

cutOff = ceil(N/2);

X = X(l:cutOff);

o\°

Vetor de tempo N dividido pela

oo

X recebe a FFT normalizada do vetor

o°

cutOff ajusta o eixo X

figure();

subplot(2,1,1)

plot (freq(l:cutOff),abs(X), 'Linewidth', 1.5); % Plota a
transformada de Fourier e o valor de X em mdéddulo
title('\bfSinal EMG Filtrado - Dominio da Frequéncia');

xlabel ('\bfFrequency (Hz)");

ylabel ("\bfAmplitude (volt)"');

\

grid on;
I e e e $%%% APLICACAO DAS CARACTERISTICAS %%%% —————————————————
s = sinal 1lp hp bs;
s £ =20;
for z = 1:1:1length(s)

if (z<=length(s))

s £ =s f + loglO(abs(s(z)));

end

end

LOG = exp(s_f/length(s));

I

°

$SMAV ( Mean Absolute Value)
s £ = 0;

z = 1l:1:1ength(s)

if (z<= length(s))

s f =s f + abs(s(z));

end
end
MAV = s f/(length(s));

°

$RMS (Root mean square)
s £ =20
for z = 1:1:1length(s)

if (z<length(s))

’

s f=sf+ (s(z))"2;

end
end

RMS = sqrt(s_f/(length(s)));

°

%$SSI (Simple Square Integral)
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s £ =
for l:1:1ength(s)

0;
Z =
if (z<=length(s))

s £f=s f+ (s(z))"2;

% TM (Temporal Moment)

s £ =0;
s f1 = 0; s f2 = 0; s £3 = 0; s f4 = 0; s f5 = 0;
for z = 1:1:1length(s)
if (z<=length(s))
$TM1
s f1 = s fl + abs(s(z));
$TM2
s f2 = s f2 + (s(z)"2);
$TM3
s £f3 = s £3 + abs((s(z))"3);
$TM4
s f4 = s f4 + (s(z))"4;
$TM5
s f5 = s £f5 + abs((s(z))"5);
end
end

™M1 = s _fl/length(s);
™2 s f2/(length(s)-1);
TM3 s _f3/length(s);
)
)

™4 = s f4/length(s);
TM5 = s _f5/length(s);
clear('s f1','s f2','s £3",'s £3','s f4','s £5");

°

$VAR (Variance of EMG)

s £ =0;

for z =1:1:1length(s)
if (z<=length(s))

s f=s f +

end

end

VAR = s_f/(length(s) -1 );

(s(z)"2);

o

SWAMP (Willison Aplitude)
s £ =20
for =

z 1:1:(length(s) -1 )
if(z <= (length(s) - 1))

s £ =s f + abs(s(z) - s(z+l));



end
end
WAMP = s _f;
clear ('s f',

%$Calculo de ULC
aux = 0;
z = 0;
valor final = 0;
for z=1:1:1length(f)
if (aux <= 20)
aux f(z);
valor final = z;
end
end
ULC = valor final;
clear('aux','z', 'valor final');

%$Calculo de LLC
aux = 0;
z = 0;
valor final = 0;
for z=1:1:1ength(f)
1f (aux<=220)
aux = f(z);
valor final = z;
end
end
LLC = valor final;
clear('aux','z', 'valor final');

%$Calculo de LHC
LHC = LLC+1; S%LLC E O LIMITE INFERIOR, ASSIM O LIMITE SUPEIOR E A PROXIMA
AMOSTRA.

%$Calculo de UHC
z = 0;
aux = 0;
valor final = 0;
for z = 1:1:1length(f)
if (aux<=450)
aux = f(z);
valor final = z;
end
end
UHC = valor final;
clear('aux','z','valor final');

$APOS ENCONTRAR OS LIMITES DE FREQUENCIA QUE DESEJAMOS, APLICAMOS NA
$EQUACAO PRINCIPAL DE Frequency Ratio (FR).
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$NUMERADOR DA EQUACAO

pjn=0;
z = 0;
for z = LLC:-1:ULC
if (z>=ULC)
pjn = pjn + (abs(s_fft(z)))"2;
end
end
$DENOMINADOR
rjd = 0;
for z = LHC:1:UHC
if (z<=UHC)
pijd = pjd + (abs(s_fft(z)))"2;
end
end
clear ('z');

$SVALOR DE FR
FR = pjn/pjd;

%% ORGANIZACAO DOS DADOS
clc;

caracteristicas EMG = [LOG MAV RMS SSI TM1 TM2 TM3 TM4 TM5 VAR
xlswrite('signal data',caracteristicas EMG, 'caracteristicas', 'Al")
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